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INTRODUCCION FUENTES DE DATOS

El viento en superficie es una variable clave en multiples WRE ESTACION ES,,
aplicaciones meteoroldgicas, pero los modelos numeéricos METEOROLOGICAS
operativos suelen tener una resoluciéon espacial insuficiente
para representar la interaccion del viento y el relieve,
especialmente en zonas de orografia compleja. Estos efectos
locales pueden modificar significativamente la intensidad y
direccion del viento. Por ello, es necesario aplicar técnicas de
aumento de resolucion que permitan obtener campos de
viento mas realistas. En este trabajo se explora un enfoque de
downscaling basado en Deep learning e inspirado en el

método Wind-Topo.
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NWP de viento del modelo WRF
ejecutado a 0.05° sobre Espanay
Francia, junto con variables
atmosféricas adicionales (como la
energia potencial convectiva
disponible). Para la validacion se utiliza
el viento en superficie medido en 1.057
estaciones (600 de AEMET y 457 de
MeteoFrance). La informacion
topografica de alta resolucion (50 m -
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i 9) P peg DEM CLMS) se incorpora mediante

Viento BAJA resolucidn (19x19)
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calculados desde la topografia: En
orden de abajo a arriba: Pendiente,  teselas de 21 km centradas en cada

Orientacion y Exposicion estacion, a partir de las cuales se
calculan descriptores como la
pendiente, aspecto y exposicion.
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c) Topografia del WRF d) Topografia del DEM

RESULTADOS
MODELO El rendimiento del modelo se evalla considerando tanto la

generalizacion temporal de las predicciones en tiempos no vistos (~5
millones de muestras) como su capacidad de generalizacion espacial
a estaciones no vistas durante el entrenamiento (~4.3 millones de
muestras). Los resultados se contrastan con las observacionesy con
las salidas originales del modelo WRF.

Basado en Redes Neuronales Convolucionales (CNN), el modelo
Wind-Topo sigue un enfoque 2D-to-point disefado para
capturar complejos patrones espacio-temporales. La red recibe
como entrada parches bidimensionales centrados en la estacion
y produce una prediccion puntual, lo que permite aprender la

Influencia del entorno topografico local y resolver efectos -Generalizacion temporal: Mejora del 92.09% en MSE, bajé de 11.0140
orograficos subescalares que limitan a los modelos numéricos 3 0.8713
tradicionales. -Generalizacion espacial: Mejora del 72.53% en MSE, bajo de 12.9914
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J) Comparacion del viento previsto a alta y baja
resolucion y datos observados en una estacion.
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h) Arquitectura de red i) Campo de viento 3D generado por el modelo

CONCLUSIONES

Este trabajo demuestra que la aplicacion del aprendizaje profundo permite superar las limitaciones de los modelos fisicos tradicionales
en terreno complejo. El modelo implementado logra generar patrones fisicamente coherentes con la orografia que capturan con

precision fendmenos locales, abriendo la puerta a aplicaciones criticas como la optimizacion de |la produccion edlica, el desarrollo de
gemelos digitales y la simulacion de la propagacion de incendios forestales.
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